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РЕЗУЛЬТАТЫ РАЗРАБОТКИ АДАПТИВНОГО УЧЕБНОГО РЕСУРСА
Рассмотрены общие подходы и принципы разработки учебных курсов для дистанционного и смешанного 
обучения, принципы их оптимизации. Приведены результаты разработки адаптивного учебного курса.
The general approaches and principles of working out of training courses for the remote and mixed training, prin-
ciples of their optimisation are considered. Results of working out of an adaptive training course are resulted.
Как показано в [1], решение сложных задач 
управления в образовательной системе сейчас 
практически невозможно без предварительно-
го моделирования процесса обучения. При 
этом наметилась тенденция подготовки специ-
алистов с большей долей самостоятельной по-
знавательной деятельности обучаемого. Она 
привела к необходимости разработки не про-
сто статичных гипертекстовых страниц, а адап-
тивных электронных учебных ресурсов (УР), 
т. е. ресурсов, в которых содержание и/или 
форма, предъявляемые конкретному пользова-
телю, как показано в [2], зависит от характери-
стик самого пользователя. Суть адаптации за-
ключается в возможности «подстраиваться» 
под цели обучения, уровень знаний и предпо-
чтений пользователя. Выбор модели адаптив-
ного УР при этом определяется характером 
процесса и задачей управления.
Цель моделирования при этом – проанали-
зировать возможность оптимизации процесса 
по заданному критерию, т. е. синтезировать та-
кую стратегию управления, при которой функ-
ционал качества достигнет экстремального 
значения. Наиболее общими показателями 
оценки качества УР можно назвать отсутствие 
излишней детализации, возможность самокон-
троля, логичность, типичность учебного мате-
риала, доступность и полнота его изложения. 
При этом уже в самóм типовом наборе показа-
телей оценки качества системы кроется ряд 
противоречий. К примеру, полнота изложения 
материала предполагает некоторую его «избы-
точность» для того, чтобы обучаемый смог по-
строить логические связи с уже изученным ра-
нее. Это обеспечивает более полное усвоение 
рассматриваемой информации. В то же время, 
эту «избыточность» можно определить как из-
лишнюю детализацию и т. д. Следовательно, 
перед разработчиками УР стоит серьезная 
проблема оптимизации его содержания по 
тому или иному критерию. Задача становится 
многокритериальной и перестает относиться к 
задачам линейного программирования. Кроме 
того, наблюдается определенный субъекти-
визм в принятии решения, что связано с отсут-
ствием математически обоснованной методи-
ки определения весовых коэффициентов пара-
метров качества.
Оптимизация УР может осуществляться 
по таким показателям как среднее время изу-
чения курса (при заданной вероятности его ос-
воения) или вероятность освоения курса (при 
заданном времени его изучения).
Первый показатель можно использовать 
только в том случае, если нет жесткого ограни-
чения на время изучения материала УР. Если 
же используется очное или «смешанное обуче-
ние», то есть совмещение аудиторных занятий 
и самостоятельной работы, то удобнее приме-
нять второй показатель.
К основным типам моделей, применяе-
мых для решения задач управления, относим:
1. Аналитические [1], где основные пара-
метры, характеризующие процесс или резуль-
тат обучения, зависят от времени и носят веро-
ятностный (статистический) характер, что по-
зволяет провести анализ процесса в общем 
виде, определить оптимальные соотношения 
параметров для эффективного управления.
2. Графовые [3], когда математическая мо-
дель структуры представлена ориентирован-
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ным графом, являющимся деревом. К графо-
вым относятся различные варианты семанти-
ческих сетей, когнитивные карты, сети Петри, 
цепи Маркова.
Числовая когнитивная карта – это взве-
шенный ориентированный граф. Алгоритм 
адаптации здесь может из исходной когнитив-
ной карты выделить подкарту, состоящую из 
учебных блоков, влияние которых на блок, 
указанный пользователем в качестве целевого, 
наиболее существенно. Это может быть фор-
мализовано путем задания порога значимости 
влияния с учетом уровня знаний пользователя. 
Задаче планирования содержания обычных 
или адаптивных УР можно придать оптимиза-
ционный характер, если ввести в модель коли-
чественную характеристику важности учеб-
ных блоков для УР. В качестве подлежащей 
максимизации целевой функции будет высту-
пать суммарная важность блоков, включаемых 
в ресурс.
Сети Петри используются для описания 
моделей интерактивных УР [4], но динамиче-
ские параметры процесса в них можно оцени-
вать только с помощью имитационного моде-
лирования. К тому же сети Петри асинхронны 
– в них отсутствует измерение времени или 
течение времени. Синхронизация процессов 
по времени здесь отсутствует, что при «сме-
шанном» обучении делает моделирование про-
цесса освоения материала группой затрудни-
тельным.
При использовании цепей Маркова модель 
представляет собой ориентированный граф, 
содержащий узлы и дуги. При этом каждый 
узел моделирует один из шагов процесса изу-
чения УР. Дуги между узлами моделируют по-
следовательность выполнения шагов, они по-
мечаются вероятностями перехода от одного 
узла к другому (получение или забывание еди-
ницы знаний, как показано в [1], – случайное 
событие, а обучение характеризуется параме-
трами, функционально связанными со време-
нем).
Сложность марковской модели функцио-
нирования системы, как показано в [5], опре-
деляется как множеством учитываемых факто-
ров, так и непростой организацией самой си-
стемы (наличием разнородных подсистем, эле-
ментов и взаимосвязей между ними). Суще-
ственным является также необходимость уче-
та фактора неопределенности анализируемых 
переменных и случайности событий. Традици-
онно используемый для учета стохастической 
неопределенности вероятностный подход в мар-
ковских моделях не всегда применим из-за не-
достатка статистической информации о состо-
янии сложной системы.
При моделировании изучения учебной 
дисциплины процесс обучения определяется 
как суперпозиция потоков усвоения и забыва-
ния единиц учебного материала. На основе ма-
тематического описания потоков моделирует-
ся изменение знаний в виде интегро-диффе-
ренциальных уравнений. В более общем виде 
стохастический по своей природе процесс об-
учения рассматривается как полумарковский, 
при котором вероятность перехода из одного 
состояния в другое зависит как от исходного 
состояния, так и от состояния, в которое осу-
ществляется переход [6]. Учитывая характер 
обучения, считают, что практически возмож-
ными являются лишь переходы в соседние со-
стояния, которые могут зависеть от времени. 
В результате могут быть получены системы 
дифференциальных уравнений с зависящими 
от времени коэффициентами, которые не всег-
да имеют аналитические решения.
Вариант построения относительно про-
стой модели такого рода изложен в работе [7]. 
В нем процесс передачи знаний на каждом 
шаге рассматривается как алгебраическая сум-
ма процессов усвоения и забывания, причем 
вероятности переходов вправо или влево счи-
таются равными. Полученное таким образом 
уравнение, характеризующее процесс переда-
чи знаний пользователю в результате разложе-
ния в ряд Тейлора и ограничения его членами, 
содержащими производные по времени не 
выше второго порядка, является дифференци-
альным 2-го порядка гиперболического типа. 
Данное уравнение используется в [2] для мо-
делирования учебного процесса путем задания 
различных краевых условий, соответствую-
щих поставленной задаче.
В настоящее время разработана структура 
одного из УР по дисциплине «Языки програм-
мирования», закрепленной за кафедрой «Ин-
формационные системы и технологии», состо-
ящая из 11 модулей, причем 1–10 модуль соот-
ветствует какой-либо теме курса, а модуль 
№ 11 – итоговой контрольно-проверочной ча-
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сти УР. УР описан по аналогии с [4] и ему при-
дано свойство адаптивности (под адаптацией в 
теории управления понимают «процесс изме-
нения параметров и структуры системы, а воз-
можно, и управляющих воздействий на основе 
текущей информации с целью достижения 
определенного, обычно оптимального, состоя-
ния системы при начальной неопределенности 
и изменяющихся условиях работы» [8]).
Для оптимизации УР по такому показате-
лю как вероятность освоения материала учеб-
ного курса (при заданном времени его изуче-
ния) предлагалось предусмотреть адаптацию к 
объему изучаемого материала и его сложно-
сти. К примеру, ввести две категории обучае-
мых: 1-й уровень – студенты очной пятигодич-
ной формы обучения; 2-й уровень – студенты 
заочной формы обучения. Как и в [4], присвое-
ние определенного уровня различным катего-
риям студентов не являлось чем-то неизмен-
ным, т. к. процедура адаптации как раз и по-
зволяет студенту любой категории выбрать 
для себя свой порядок прохождение разделов 
курса с возможностью смены уровня сложно-
сти в зависимости от оценки, полученной при 
тестировании на предыдущем этапе.
В разработанной структуре каждый модуль 
курса содержит теоретический материал, зада-
ние для лабораторной работы, в состав которо-
го включены и вопросы для самостоятельной 
работы и примеры, а также набор контроль-
ных вопросов для самопроверки и получения 
оценки. Во всех модулях предусмотрена воз-
можность использования справочных материа-
лов, переходов «вперед» и «назад» по модулю 
и т. д.
Процесс прохождения учащимся учебного 
модуля заключается в следующем. Из базы 
учебных модулей обучаемый получает теоре-
тический материал, который ему предлагается 
освоить. После того, как обучаемый окончил 
изучение этого материала, он может присту-
пить к тестированию (самотестированию). Из 
базы тестов выбирается тестовый материал 
и предъявляется обучаемому, который готовит 
и вводит в систему ответы на тестовые зада-
ния. Эти ответы анализируются системой оце-
нивания и на основании результатов анализа 
принимается решение: 
− ответы верные, в этом случае изучение 
данного модуля завершается, возможен пере-
ход к следующему модулю или повышение 
уровня сложности;
− ответы неточные, в этом случае обучае-
мый должен изучить дополнительный матери-
ал и затем пройти повторное тестирование;
− ответы абсурдные, в этом случае обучае-
мый должен изучить материал модуля с само-
го начала; также возможно понижение уровня 
сложности.
Отдельные модули составляют нижний 
уровень иерархии модели. Процессы, проходя-
щие в них, имеют случайный характер.
Типовые «теоретические» модули (№ 1–10) 
содержат следующие состояния, как показано 
на рис.  1 (структура каждого конкретного мо-
дуля может отличаться от типовой):
P1, S1 – получение задания и изучение тео-
ретического материала модуля с использова-
нием предложенных примеров и справочного 
материала; 
P2, S2 – работа с компьютерной обучающей 
или тестирующей программой; 
P3, S3 – защита выполненной работы; 
P4, S4 – изучение дополнительного матери-
ала; 
P5, S5 – получение зачета по модулю. 
Во всех марковских цепях добавлены по-
глощающие состояния для того, чтобы время 
работы модуля было конечным.
Матрица переходных вероятностей для рас-





























Модуль № 11 (контрольно-проверочная 
часть курса) включает следующие состояния, 
как показано на рис. 2:
P1, S1 – получение задания; 
P2, S2 – выполнение задания; 
Рис. 1. Модель модуля
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P3, S3 – изучение дополнительного матери-
ала; 
P4, S4 – получение зачета по модулю.
Матрица переходных вероятностей для мо-























Адаптация в УР, как показано в [4] – про-
цесс изменения параметров и структуры моде-
ли объекта (обучаемого) и обучающих воздей-
ствий на основе текущей информации, полу-
чаемой в ходе обучения, с целью достижения 
оптимального состояния объекта при его на-
чальной неопределенности и изменяющейся 
среде. Начальная неопределенность связана 
с почти полным отсутствием в обучающей си-
стеме информации об обучаемом.
При этом цепь Маркова принимает вид, 
показанный на рис. 3. Матрица вероятностей 
переходов в цепи Маркова имеет следующий 
вид:







































































































































где pkjl – вероятность перехода с j-го уровня k-го 
модуля на l-й уровень k+ 1-го модуля (для  k = 11 
вероятности имеют два индекса, т. к. в модуле 
№ 11 уровни сложности не выделяются).
Рис. 3. Цепь Маркова, моделирующая вероятностный процесс прохождения курса
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